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Ozet: Bu calismanin amaci, bagimli degiskenin smirli bir deger araliginda gozlemlendigi regresyon modelinde kullanilan parametre
tahmin yontemlerini kargilagtirmaktir. Bu model Tobit model ya da sansiirlii regresyon modeli olarak adlandirilmaktadir. Tobit
modelde rasgele hatanin 0 ortalama ve ¢® varyans ile normal dagilim gésterdigi varsayilmaktadir. Bu varsayima gore simiilasyon
galismasi yapilmistir. Simiilasyon ¢aligmasinin amaci, hangi yontemin parametreleri tahmin etmede en iyi oldugunu belirlemektir.
Kullanilan parametre tahmin yontemleri; Probit en biiyiik olabilirlik yontemi, Tobit en biiyiik olabilirlik yontemi ve Heckman iki
asamali tahmin yontemidir. Olabilirlik fonksiyonlari, parametrelerin dogrusal bir fonksiyonu olmadiklari i¢in bu modellerin agik
¢oziimleri elde edilememektedir. Bu nedenle, bu tir modellerin parametre tahminleri i¢in farkli optimizasyon teknikleri
gelistirilmistir. Bu ¢alismada, Newton Raphson (NR), Quasi Newton (QN), Conjugate Gradient (CG), Double Dogleg (DD), Nelder
Mead Simplex (NM), Newton Raphson Ridging (NRR) ve Trust Region (TR) optimizasyon teknikleri kullanilmistir.
Karsilagtirmalar iki temel dlgtt kullanilarak yapilmustir. Bu dlgiitler, parametre tahminleri ve hata kareler ortalamalari, yakinsama
oranlarina gére optimizasyon tekniklerinin performanslart olarak belirlenmistir. Tobit en biiyiik olabilirlik yontemi i¢in drneklem
buyiikliigii 50 iken, optimizasyon tekniklerinin tiimii ile baslangic parametre degerlerine oldukga yakin ortalama degerlerine
ulagilmigtir. Hata Kareler ortalama degerleri de diger yontemlere gore oldukga kiigiik bulunmustur. Tobit en biiyiik olabilirlik
yontemi, diger tahmin yontemine gore Orneklem biiytikligi ¢ok kiigiik oldugunda bile parametreleri tahmin etmede en iyi
yontemdir. Optimizasyon tekniklerinin yakinsama oranlar incelendiginde, en iyi performans gosteren optimizasyon teknigi Quasi
Newton’dur.

Anahtar Kelimeler: parametre tahmin yontemleri, probit en biiyiik olabilirlik yontemi, tobit en biiyiik olabilirlik yontemi, heckman
iki agamal1 tahmin yontemi, optimizasyon teknikleri
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Abstract: The purpose of this study is to compare the parameter estimation methods used in the regression model where the
dependent variable is observed in a limited range of values. This model is called Tobit model or censored regression model. It is
assumed that the random error has a normal distribution with 0 mean and ¢* variance in the Tobit model. According to this
assumption, simulation study has been done. The aim of the simulation study is to determine which method is best to estimate the
parameters. These estimation methods included Probit Maximum Likelihood, Tobit Maximum Likelihood and Heckman’s Two-
Step. It can not be obtained clear solutions of these models since the likelihood functions are not a linear function of the parameters.
For this reason, different optimization techniques have been developed for parameter estimation of such models. In this study, it is
used Newton Raphson (NR), Quasi Newton (QN), Conjugate Gradient (CG), Double Dogleg (DD), Nelder Mead Simplex (NM),
Newton Raphson Ridging (NRR) and Trust Region (TR) optimization techniques. Comparisons were made using two basic criteria.
These criteria were determined as parameter estimates and mean square error, performances of optimization techniques according to
convergence rates. In the Tobit maximum likelihood estimation method, all of the optimization techniques have reached mean
values very close to the initial parameter values when the sample size has 50. The values of mean square error were found to be
quite small compared to other methods.Tobit maximum likelihood is the best method to estimate parameters even when the sample
size is very small compared to other estimation methods. The best performing optimization technique is Quasi Newton when the
convergence rates of the optimization techniques are examined.
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Farkl1 Optimizasyon Teknikleri ve Orneklem Biiyiikliiklerinde Standart Tobit Modeli Tahmincilerinin
Performansi iizerine Bir Simiilasyon Calismasi

1. Giris

Regresyon modelleri, uygulamalarda siklikla
kargilagtigimiz en ¢ok kullanilan istatistiksel
modellerden biridir. Modellerdeki bagimli ve
bagimsiz degiskenlerin sayisina ve tiiriine bagh
olarak c¢ok c¢esitli regresyon modelleri
gelistirilmistir. Bunlardan biri tobit modelidir.
Bu model 1958 yilinda Nobel 6diillii iktisatct
James Tobin tarafindan gelistirilmistir ve
bagimli degisken degerlerinin elde edilmesi
acisindan  diger regresyon modellerinden
farklidir (1). Model son yillarda uygulama
alanina girmistir. Tobin’in Probit modellerinin
bir uzantisi olarak gelistirdigi bu yontem, 1964
yilinda Goldberger tarafindan Tobin ve Probit
isimlerinden tiretilmistir (2). Tobit modeli,
dogrusal regresyon modellerinin  aksine
bagimsiz degiskenin bilinen degerlerine uygun
olarak  bagimli  degisken  degerlerinin
bazilarinin  gbzlemlenemedigi  durumlarda
kullanilir. Bu modellerde siirekli bagimli
degisken degerleri bazen Ustten bazen alttan
sanstrliidiir. Fakat bagimsiz degiskenlerin elde
edilmesinde bir smirlama bulunmamaktadir.
Veri sansiirii meydana geldiginde, en kiigiik
kareler ~ dogrusal  regresyon  modelleri
tahmincilerinin yanli ve tutarsiz oldugu birgok
arastirmada  simiilasyon  calismalar1  ile
kanitlanmugtir (3-5).

Uluslararas1 alanlarda yapilan calismalarda,
genellikle EQ-5D (EuroQol five-dimension
scale), EQ-VAS (Visual Analogic Scale) gibi
yasam kalitesini gosteren Olciitlerin tahmin
edilmesinde ve bagimli degiskenin sanstirlii bir
yapiya sahip oldugu durumlarda tobit modeli
kullanilmigtir (6-8). Ancak tilkemizde saglik
alaninda  yapilan  arastirmalarda  tobit
modellerinin ~ kullaniminin ~ sinirlt  oldugu
gozlemlenmistir. ~ Saglik alaninda yapilan
arastirmalarda  tahmin edilecek  bagiml
degisken degerlerinin alttan ve {stten
sanslrlenmesi  durumlar1  ile ¢ok  sik
karsilagilmaktadir. Bu yapiy1 goz Oniine
almadan farkli yoOntemler ile analizler
gerceklestirildiginde  yanlis  bulgular  ve
sonuglar ortaya ¢ikmaktadir. Tobit modelinin
saghk alaninda kullanimmi artirarak dogru
sonuglar elde edilebilmesi miimkiindiir.

Amemiya, bagimli degiskenin sansiirlenme
yapisina gore bes farkli tobit modeli
tanimlamustir (9). Bu ¢alismada Tip-1 tobit
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modeli olarak adlandirilan standart tobit

modeli incelenmistir.

Parametre tahmin yoOntemleri standart tobit
modeli esas almarak gergeklestirilmistir.
Standart tobit modeli, yi* gibi bir gizli (latent)
degiskenin varligin1 varsayar (i = 1,2,...,n).
Bu degisken x; bagimsiz K degiskenine
dogrusal olarak p parametreler vektori ile
baghdir (;' = (1,x;%, ..., %), B=(Bo, By, -, Bx)’ € RK).
p vektorii dogrusal modelde oldugu gibi x; ve
y; arasindaki iligkiyi belirler. Ayrica bu
iligkideki rassal etkileri kapsayacak normal
dagilima sahip bir hata terimi ¢ vardir
(&:]x; ~N(0, 6°). Standart tobit modelinin
matematiksel formu:

y[.* ,yi*>0ise
YiT0 , ¥, <0ise
Burada,
v =X

Standart tobit modelinde parametre tahminleri
olabilirlik yontemleri kullanilarak elde edilir.
Bu yaklagimin genel gegerliligi 2005 yilinda
Schnedler tarafindan  gosterilmistir  (10).
Olabilirlik fonksiyonlar parametrelerin
dogrusal bir fonksiyonu olmadigindan bu
modellerin ac¢ik ¢oziimleri elde edilemez. Bu
nedenle, bu tir modellerin parametre
tahminleri i¢in farkli optimizasyon teknikleri
gelistirilmistir (11). Bu bilgiler dogrultusunda,
farkl1 optimizasyon teknikleri ve Orneklem
biiyiikliikleri altinda standart tobit modelinde
parametre tahmin yontemlerinin
performanslarinin arastirilmasi amaglanmgtir.

2. Gereg ve Yontemler

Bu boliim, standart tobit modelinde parametre
tahmini i¢in kullanilan Probit en biiyiik
olabilirlik yontemi, Tobit en biiyiik olabilirlik
yontemi, Heckman iki asamali tahmin
yontemi,  Optimizasyon  teknikleri  ve
Simiilasyon ¢aligmasindan olusmaktadir.

2.1. Probit En Biiyiik Olabilirlik Yontemi

Tobit ve Probit modelleri bircok ydnden
benzerlik gosterir. Hata terimleri & her iki
modelde de standart normal daguma sahip
oldugu varsayilmaktadir. Ayrica, yl.* gibi bir
gizli  (latent) degisken kullanmaktadir.
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yl.* degiskeninin  nasil y,  deZiskenine
dontistiiriilecegi farklilik gostermektedir.

_1
yl‘_o

Tobit modelde yi* > 0 oldugunda yi* degeri
bilinirken, Probit modelde sadece y.* gizli
(latent) degiskeninin 0’dan  biiyiik olup
olmadig1 bilinmektedir, v, ’ degeri
bilinmemektedir.

* .
, ¥, >0ise

* .
, ¥y, <0ise

F(x; 'ﬂ), birikimli dagilim fonksiyonunu ifade

etsin. Modeldeki bilinmeyen g parametrelerini
tahmin etmek i¢in Probit modelinin olabilirlik
ve logaritmik olabilirlik fonksiyonlari sirasiyla
asagidaki gibi elde edilir (12, 13).

N
e@® = | [F@py 11— FCxp

L(B) = In[¢(B)] = T, y; InF(x/B)
+(1-y)In(1-F(x;/B))

Parametre tahminleri, log-olabilirlik
fonksiyon-una gore tiirevi sifir yapan nokta ile
elde edilmektedir.

2.2. Tobit En Biiyiik Olabilirlik Yontemi

Probit modelinde, hata terimlerinin normal

o ye
g

dagilima sahip oldugu varsayildiginda,

Bx icin tutarli ve asimptotik normal dagilimh

g

tahminler elde etmek miimkiindiir
(e~N(0,6%)).  Ancak, f regresyon
parametrelerini ve o standart sapmayi ayri bir

sekilde tahmin etmek miimkiin degildir.

Amemiya (1973), tobit modelin log-olabilirlik
fonksiyonunun B ve o parametrelerine gore
yakinsama saglamadigimi (globally concave)
gostermistir.  Olsen’in  tekrar  parametre
doniistiirmesinden sonra, tobit model, Newton-
Raphson gibi standart iteratif optimizasyon
teknikleri ile her zaman logaritmik olabilirlik
fonksiyonunun global maksimum degerine
yakinsadigii gostermistir (14, 15). Tobit
modelin olabilirlik ve logaritmik olabilirlik
fonksiyonlar1 sirasiyla asagidaki gibi elde
edilir (16).
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o= [{to )] {ra(22))
cpmte)-y fan {% (y" ﬂgﬂ)}
5
canlof2)

Burada ¢, @ ve d; sirasi ile olasilik dagilim
fonksiyonunu, birikimli dagilim fonksiyonunu
ve y; > 0 oldugunda 1, diger durumlarda 0
olan yapay (dummy) degiskeni ifade
etmektedir.

2.3. Heckman Iki Asamali Tahmin Yontemi

Heckman iki agsamali tahmin yontemi, Tobit en
biiyiik olabilirlik yontemine alternatif bir
yontemdir. Orneklem segimindeki yanliligin
diizeltilmesi i¢in kullanilan bir tahmin
yontemidir. Tahmin siireci iki asamadan
olusmaktadir.

1.Asama: Orneklem secim  sapmasini
belirlemek ve se¢im sapmasini  gosteren
modelin istatistiksel olarak dogrulugunu tespit
etmek amaci ile se¢im modeli tahmin edilir.
Tiim veriler kullanilarak bir Probit modeli
(d; =x; B + &) olusturulur ve Probit en biiyiik
olabilirlik yontemi ile parametre tahminleri
elde edilir.

2.Asama: Bir diizeltme faktorii olan hazard
fonksiyonu ya da Ters Mill’s Oram1 (Inverse
Mill’s Ratio) A, Probit modelinden elde edilen
sonuglar kullanilarak bulunur ve ikinci adimda
gozlemlerin yanli tahminini ortadan kaldirmak
amactyla tahmin edilen hazard fonksiyonu A4,
ayr1 bir bagimsiz degisken olarak modele dahil
edilir. y; > 0 olan degerler i¢in ikinci bir

model olusturulur.
(xi > + e i
o

Model olusturulduktan sonra en kiiglik kareler
yontemi ile parametre tahminleri elde edilir
7).

yi = x,-'ﬂ +o.l

2.4. Optimizasyon Teknikleri

Dogrusal regresyon analizinde bilinmeyen
parametreler igin elde edilen olabilirlik
fonksiyonlar1  dogrusaldir ve  ¢Oziimleri
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kolaydir. Ancak bagimli degiskeni sansiirlii,
sinirlandirilmig ya da kategorik yapida olan
modellerin olabilirlik fonksiyonlar1 parametre-
lerin dogrusal fonksiyonlar1 olmadiklari igin
acik ¢Oziimleri elde edilemez. Bu nedenle bu
tir modellerin parametre tahminlerine iligkin
Newton Raphson (NR), Quasi Newton (QN),
Conjugate Gradient (CG), Double Dogleg
(DD), Nelder Mead Simplex (NM), Newton
Raphson Ridging (NRR) ve Trust Region (TR)

optimizasyon teknikleri gibi bir¢ok
optimizasyon teknikleri gelistirilmistir.
Dogrusal olmayan esitlik ¢Oziimlerinde

kullanilan optimizasyon teknikleri, iterasyon
boyunca kullandiklan bilgilere gore farklilik
gostermektedir. Genel olarak, optimizasyon
teknikleri farkli Gradient ve Hessian matrisine
ait bilgileri kullanarak yakinsama saglarlar.
Parametre tahmininde oncelikle parametreler
icin baglangi¢ degerleri atanir. Her iterasyonda
atanan bu parametre degerleri giincellenir.
Amag hata olabilirlik fonksiyonunu maksimize
etmek vyani hata fonksiyonunu minimize
etmektir. Ornegin Trust Region teknigi hata
fonksiyonunun parametre tahminlerine gore
birinci ve ikinci derecede tiirevleri igin bir
bolge tanimlar ve parametrelerin tahmin
edilmesini saglar. Newton Raphson Ridge
teknigi ~ Hessian  matrisinin  ortogonal
pargalanmasindan yararlanmaktadir. Double-
Dogleg teknigi, Quasi Newton ile Trust-
Region yoOntemlerini bir araya getirerek hata
fonksiyonunu minimize etmektedir. Quasi
Newton, Conjugate Gradient ve Double
Dogleg birinci dereceden tiirev gerektiren
tekniklerdir. Newton Raphson, Newton
Raphson Ridging, Trust Region teknikleri
birinci ve ikinci dereceden tiirevlenebilir
yapida olan hata fonksiyonlarina
uygulanmaktadir. Nelder Mead Simplex
teknigi ise hata fonksiyonunun  siirekli
tirevlenebilir olmasim1 varsaymamaktadir. Bu
nedenle birinci ve ikinci dereceden tiirev
gerektirmez (11).

2.5. Simiilasyon Calismast
Simiilasyon c¢alismasinda kullanilmak {izere

tek bagimsiz degisken iceren standart tobit
modeli asagidaki gibi olusturulmustur.

*
yi :ﬂ0+ﬂ1xi+8i
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B yl.* , yl.*>0ise
yl'f 0

Burada g, ve B,, model parametrelerini, &;
modelde yer alan rassal degiskeni, 0 ortalamali
ve ¢ varyansli normal dagilima sahip rasgele
etkiyi  gostermektedir ve x; agiklayict
degiskeninden bagimsizdir (;|x; ~ N(0, &°).

* .
, ¥, <0ise

Parametre tahmin yontemlerinin
performanslarini incelemek igin asagidaki
simiilasyon adimlar1 uygulanmistir.

Simiilasyon Adimlari

1. Baslangi¢ parametre degerleri
1 = 1ve a2 = 1 olarak belirlendi.

Bo=1,

2. n; orneklem biiyiikliigiine sahip x; bagimsiz
degisken ve ¢; rassal degiskeni standart
normal dagilimdan tiiretildi.

3. llk iki adimda elde edilen degerler, y;* gizli
(latent) degiskeni ve y; cevap degiskeni
elde etmek icin standart tobit modeli
olusturuldu.

4. Probit en biiyiik olabilirlik yontemi, Tobit
en biiylik olabilirlik yontemi ve Heckman
iki asamali tahmin yOntemlerini igeren
parametre tahmin yontemleri ikinci adimda
elde edilen agiklayici degisken ve ligiincii
adimda elde edilen cevap degiskeni
kullanilarak analizler gergeklestirildi.

5. Ik doért adim bagimsiz olarak 1000 kez
tekrarlanmigtir.  Buna goére, her bir
yontemden 1000 farkli parametre tahmini
ve hata kareler ortalamalari elde edildi.

Boylece, bu 5 simiilasyon adimi gergekles-
tirilerek, parametre tahminlerinin ortalama-
larin By, B, Ve o? baslangic degerine ne

kadar yakmsadigi arastirildi.  Orneklem
biyiikliikleri sirasiyla n; = 50, 100, 250 ve
500 birim olarak belirlendi. Simiilasyon

¢alismast PROC QLIM prosediirii ile SAS 9.3
programi kullanilarak gergeklestirildi. PROC
QLIM  prosediirii,  dogrusal  olmayan
optimizasyon tekniklerini gergeklestirmek igin
dogrusal olmayan optimizasyon (Nonlinear
Optimization-NLO) alt sistemini
kullanmaktadir. NLOPTIONS deyiminde NLO
seceneklerinden 7 farkli optimizasyon teknigi
bulunmaktadir. Boylece, tim optimizasyon
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teknikleri PROC QLIM'de wuyguland1 ve
yakinsama oranlarina gére optimizasyon
tekniklerinin performanslari karsilastirildi.

3. Bulgular

Simiilasyon ¢alismasi sonucunda Probit en
biiyiik olabilirlik, Tobit en biiylik olabilirlik ve
Heckman iki asamali tahmin yontemleri igin
elde edilen parametre tahminlerinin deneysel
ortalamalar1 ve hata kareler ortalamalar1 sirasi
ile Tablo 1 ve Tablo 2’de gosterilmistir.

Probit en biiylik olabilirlik yontemi igin
parametre tahminlerinin deneysel ortalamalar
ve hata kareler ortalamalari, Orneklem
biiyiikliiklerine gore sirasi ile incelendiginde;
ormegin kiiciik bir veri seti varliginda,
orneklem biiyiikliigi 50 oldugunda, CG, DD
ve QN optimizasyon teknikleri kullanildiginda
baslangic parametre degerlerine en yakin
ortalama degerlerine ulasilmigtir. NR, NM,
NRR ve TR optimizasyon teknikleri
kullanildiginda  parametre tahminlerinin
deneysel ortalamalari ayni sonuglar1 vermistir.
Orneklem biiyiikliigii 100 incelendiginde, NR,
DD, NM, NRR ve TR optimizasyon teknikleri
ile parametre tahmin degerleri ayni
bulunmustur. QN ve CG optimizasyon
teknikleri kullanildiginda baslangi¢ parametre
degerlerine en yakin ortalama degerlerine
ulasilmigtir.  Orneklem  biiyiikliigii  arttikga,
deneysel ortalamalar baglangic parametre
degerlerine olduk¢a yakinsamistir ve hata
kareler ortalama degerleri giderek azaldigi
gbzlemlenmistir. NR, DD, NM, NRR ve TR
optimizasyon teknikleri, her bir Orneklem
biiyiikliigii kendi icerisinde incelendiginde ayni
parametre tahmin sonuglart elde ettikleri
goriilmistiir. Swas1 ile QN ve CG
optimizasyon teknikleri kullanilarak en yakin
baglangi¢ parametre tahmin degerlerine ve en
kiiciik hata kareler ortalama degerlerine
ulasilmustir.

Tobit en biiyilk olabilirlik yontemi igin
parametre tahminlerinin deneysel ortalamalar
ve hata Kkareler ortalamalari, Orneklem
biiyiikliiklerine gore sirasi ile incelendiginde;
orneklem biiyiikligi 50 iken, optimizasyon
tekniklerinin tiimii ile baslangic parametre
degerlerine olduke¢a yakin ortalama degerlerine
ulasilmistir. Hata kareler ortalama degerleri de
diger yoOntemlere gore olduk¢a kiiglik
bulunmustur. Orneklem biiyiikliigii arttikga,

64

deneysel ortalamalar baglangi¢ parametre
degerlerine oldukg¢a iyi yakinsamistir ve hata
kareler ortalama degerleri giderek azaldigi
gozlemlenmistir.

NM, NRR ve TR optimizasyon teknikleri, her
bir orneklem biiyiikliigii kendi igerisinde
incelendiginde  aym1  parametre  tahmin
sonuclart elde ettikleri goriilmiistiir. Sirast ile
QN ve CG optimizasyon teknikleri
kullanilarak en yakin baslangig¢ parametre
tahmin degerlerine ve en kiiciik hata kareler
ortalama degerlerine ulasilmistir.

Heckman iki agamali tahmin yontemi igin
parametre tahminlerinin deneysel ortalamalar
ve hata kareler ortalamalari, Orneklem
biiyiikliiklerine gore sirasi ile incelendiginde;
orneklem biyiikligi 50 iken, baslangig
parametre degerlerine en yakin ortalama
degerlerine ve en diisiik hata kareler ortalama
degerlerine Trust Region (TR) optimizasyon
teknigi  kullanilarak  ulagilmigtir.  Diger
optimizasyon teknikleri incelendiginde ise,
parametre tahmin degerleri yaklasik olarak
birbirine benzer sonuglar vermistir. Fakat diger
yontemlerde oldugu gibi birebir ayn1 sonuglar
gozlemlenmemistir. Bu durumun sebebi,
orneklem se¢im yanliligimi ortadan kaldirmak
icin kullanilan iki asamadan olusan tahmin
siirecidir.  Orneklem  biiyiikliigii ~ arttikga,
deneysel ortalamalar baslangic parametre
degerlerine olduk¢a iyi yakinsamig ve hata
kareler ortalama degerleri giderek azaldig:
gOrilmistir.

Nelder Mead Simplex (NM) optimizasyon
teknigi, diger optimizasyon teknikleri ile
karsilastirildiginda, ; bagimsiz  degisken
katsayisinin tahmin edilmesinde, &rneklem
biiytikliikleri 100, 250 ve 500 iken hata kareler
ortalama degerlerinin diger yoOntemlere gore
daha yiiksek oldugu gézlemlenmistir.

Farkli 6rneklem biiyiikliiklerine ve parametre
tahmin yOntemlerine gore optimizasyon
tekniklerinin yakinsama oranlari (%) Tablo
3’de gosterilmistir.

Yakinsama oranlarina gdre optimizasyon
tekniklerinin  performanslart  degerlendiril-
diginde, Probit en biiyiik olabilirlik yontemi,
Tobit en biyiik olabilirlik yontemi ve
Heckman iki asamali tahmin ydnteminde

%100 yakinsama saglayan optimizasyon
teknigi  Quasi Newton (QN) oldugu
gorilmektedir.
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Tablo 1. Farkl: optimizasyon teknikleri ve orneklem biiyiikliiklerine gore Probit en biiyiik olabilirlik, Tobit en
biiyiik olabilirlik ve Heckman iki asamali tahmin yontemlerinden elde edilen parametre tahminlerinin deneysel
ortalamalari

Tahmin Orneklem

Yontemleri  Biiyiikliigii Parametre NR ON CG DD NM NRR TR

50 By 1.1207 1.1167 1.0884 1.0980 1.1207 1.1207 1.1207
B, 1.1846 1.1607 11561 1.1227 1.1846 1.1846 1.1846

100 By 1.0354 1.0342 10436 1.0354 1.0354 1.0354 1.0354
Probit B, 1.0550 1.0566 1.0664 1.0550 1.0550 1.0550 1.0550
250 By 1.0159 1.0105 1.0166 1.0159 1.0159 1.0159 1.0159
B, 1.0192 1.0174 10271 1.0192 1.0192 1.0192 1.0192

500 B 1.0078 1.0045 10131 1.0078 1.0078 1.0078 1.0078
B, 1.0105 1.0032 1.0122 1.0105 1.0105 1.0105 1.0105

B, 0.9916 09938 0.9849 0.9998 0.9916 0.9916 0.9916

50 B, 1.0189 1.0084 1.0178 1.0053 1.0189 1.0189 1.0189
& 09709 09787 009789 0.9799 0.9709 0.9709 0.9709

B, 0.9932 09936 0.9993 0.9938 09938 0.9938 0.9938

100 B, 1.0070 1.0064 1.0085 1.0059 1.0059 1.0059 1.0059
Tobit G 0.9898 0.9924 09870 0.9893 09893 0.9893 0.9893
B, 0.9990 0.9987 0.9979 0.9990 0.9994 0.9994 0.9994

250 B, 1.0026 1.0005 1.0034 1.0018 1.0018 1.0018 1.0018
& 0.9971 09953 0.9937 0.9968 09967 0.9967 0.9967

B, 0.9982 009990 1.0020 0.9988 0.9985 0.9985 0.9985

500 B, 1.0005 0.9997 1.0009 1.0002 1.0004 1.0004 1.0004
& 0.9993 0.9988 0.9980 0.9992 0.9992 0.9992 0.9992

B, 1.1550 1.1681 1.1457 1.1579 1.2364 1.1622 1.1505

50 B, 0.8806 0.8591 0.8791 0.8697 0.8145 0.8735 0.8846
& 09169 009235 09230 0.9232 009058 0.9110 0.9161

B, 1.0834 1.0778 10842 1.0779 1.1774 11214 1.0968

100 B, 09321 009357 09356 0.9363 0.8576 0.8995 0.9235
Heckman & 0.9582 09605 09552 0.9578 0.9446 0.9530 0.9584
B, 1.0195 1.0195 1.0204 1.0179 1.1016 1.0225 1.0259

250 B, 09852 09826 0.9839 0.9866 09166 0.9809 0.9751
& 0.9865 09846 0.9827 0.9868 09687 0.9870 0.9888

B, 1.0029 1.0042 1.0051 1.0030 1.0335 1.0027 1.0047

500 B, 0.9969 09952 0.9981 0.9966 0.9687 0.9958 0.9958
5 0.9953 0.9944 09945 0.9948 0.9857 0.9954 0.9958

NR: Newton Raphson; QN: Quasi Newton; CG: Conjugate Gradient; DD: Double Dogleg; NM: Nelder Mead
Simplex; NRR: Newton Raphson Ridging (NRR); TR: Trust Region.
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Tablo 2. Farkli optimizasyon teknikleri ve orneklem biiyiikliiklerine gore Probit en biiyiik olabilirlik, Tobit en
biiyiik olabilirlik ve Heckman iki asamali tahmin yontemlerinden elde edilen parametre tahminlerinin hata
kareler ortalamalart

‘T{Zm'lgleri g;‘y‘ﬁ'lfl‘l’l';‘u Parametre NR ON CG DD NM NRR TR
0 %, 03818 02391 01277 01631 03817 03818 0.3818
B, 07288 02985 02110 02125 07285 07288 0.7287
100 B, 0.0443 00489 00425 00443 00443 00443 0.0443
Probit B, 00585 0.0679 00654 00585 00585 00585 0.0585
250 B, 00152 00162 00146 00152 00152 00152 0.0152
B, 00214 00215 00224 00214 00214 00214 0.0214
500 B, 00074 00069 00073 00074 00074 00074 0.0074
B, 00104 00098 00099 00104 00104 00104 0.0104
B, 00240 00243 00239 00244 00240 00240 0.0240
50 B, 00289 00275 00284 00278 00289 00289 0.0289
& 00152 00146 00149 00153 00152 00152 0.0152
B, 00118 00124 00120 00117 00117 00117 00117
100 B, 00139 00130 00137 00140 00140 00140 0.0140
Tobit & 00073 0.0075 0.0067 00073 00073 00073 0.0073
B, 00044 00045 00048 00043 00044 00044 0.0044
250 B, 00056 0.0050 00052 00056 0.0056 0.0056 0.0056
& 00028 0.0029 0.0029 0.0028 00028 00028 0.0028
B, 00023 00023 00023 00023 00024 00024 0.0023
500 B, 00027 00027 00028 00027 00027 00027 0.0027
& 00013 00014 00014 00013 00013 00013 0.0013
B, 00984 0.1087 00991 0.1014 0.545 01037 0.0954
50 B, 00842 00965 00877 00846 01199 00889 0.0821
5 00213 00207 00200 00210 00232 00222 0.0214
B, 00551 00514 00533 00509 01137 00790 0.0640
100 B, 00437 00407 00419 00420 00833 00617 0.0504
Heckman 5 00095 00097 00094 0.0095 00111 0.0108 0.0098
B, 00113 00124 00132 00106 00608 00131 0.0168
250 B, 00110 00108 00119 00110 00443 00129 0.0159
5 00031 00033 00035 00032 00051 0.0032 0.0033
B, 00030 00033 00023 00026 00205 00031 0.0037
500 B, 00032 00035 00028 00030 00151 00033 0.0039
5 00013 00015 00015 00013 00024 00014 0.0014

NR: Newton Raphson; QN: Quasi Newton; CG: Conjugate Gradient; DD: Double Dogleg; NM: Nelder Mead
Simplex; NRR: Newton Raphson Ridging (NRR); TR: Trust Region
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Tablo 3. Farkli orneklem biiyiikliiklerine ve parametre tahmin yontemlerine gore optimizasyon tekniklerinin

yvakinsama oranlart (%)

Tahmin Orneklem
Yontemleri Biiyiikliigii NR QN CG DD NM NRR TR
50 100 100 100 100 100 100 100
Probit 100 100 100 100 100 100 100 100
robi 250 100 100 100 100 100 100 99.9
500 100 100 100 100 100 100 100
50 100 100 100 100 100 100 100
Topit 100 98.9 100 100 100 100 100 100
250 98.8 100 100 98.4 100 100 100
500 995 100 100 94 100 100 99.9
50 96.1 100 100 998 836 88.9 978
Heck 100 95.8 100 99.9 985 79.3 60.6 81.3
eckman 250 95.9 100 99.9 91.2 65.2 67.4 53.6
500 953 100 100 83.7 60.3 79.4 76.1

NR: Newton Raphson; QN: Quasi Newton; CG: Conjugate Gradient; DD: Double Dogleg; NM: Nelder Mead Simplex;

NRR: Newton Raphson Ridging (NRR); TR: Trust Region

Heckman iki asamali tahmin yOnteminde,
orneklem buytkligi arttikca Nelder Mead
Simplex (NM) optimizasyon tekniginin
yakinsama oranlar1 diger yontemlere gore
giderek azaldig goriilmektedir. Sirasi ile Trust
Region (TR) ve Newton Raphson Ridging
(NRR) teknikleri de diger yontemlere gore
daha diisiik yakinsama oranina sahiptir.

4. Tartisma ve Sonuc¢

Uluslararas1 alanlarda yapilan c¢aligmalarda
Tobit modelleri uygulamalarinin son yillarda

giderek arttigt  gozlemlenmistir.  Ancak
tilkemizde saglik alaninda yapilan
aragtirmalarda Tobit modellerinin genig bir
kullanom alani  bulunmamaktadir.  Saglk
alaninda  yapilan  aragtirmalarda tahmin

edilecek bagimli degisken degerlerinin alttan
ve listten sansiirlenmesi durumlari ile ¢ok sik
kargilagilmaktadir. Bu yapiyt goz Oniine
almadan farkli yontemler ile istatistiksel
analizler gerceklestirildiginde yanlis bulgular
ve sonuglar ortaya ¢ikmaktadir. Tobit
modelinin saglik alaninda kullanimim artirarak
dogru sonuglar elde edilebilmesi miimkiindiir.

Bu ¢alismada, standart tobit modelinin teorik
yapisi ve parametre tahmin yOntemleri
incelenmis ve hangi ydntemin parametreleri
tahmin etmede en iyi oldugunu belirlemek i¢in
simiilasyon ¢alismas1 yapilmstir.

Amemiya (1973), tobit modelinin log-
olabilirlik fonksiyonunun orijinal
parametrelere gore yakinsama saglayamadigini
gostermistir.
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Amemiya’nin  yaptigit  c¢alismayr  tekrar
inceleyen Olsen (1978) yeniden parametre
dontstiirme isleminden sonra, tobit modelin,
standart iteratif optimizasyon teknikleri ile
logaritmik olabilirlik fonksiyonunun global
maksimum degerine yakinsadigini gostermisgtir
(14, 15). Greene (1981), En kiigiik kareler
yonteminin ~ tobit ~ modelin  parametre
tahmininde  asimptotik  yanliliga  neden
olacagm ve kullanilamayacagini ispatlamigtir
(3). Schendler (2005), bagimli degiskende
sansiir problemi ile karsilagildiginda olabilirlik
fonksiyonunun nasil olusturulacagini
gostermistir (10). Zhou (2007), tobit modelin
semiparametrik ve  parametrik  olmayan
tahminlerini incelemistir (18). Kaaouachi ve El
Melhaoui (2013), calismalarinda tip 1 tobit
modelinin parametrik tahmin edicileri olan en
kiiciik kareler (LS) tahmincisi, Heckman (H)
tahmincisi ve maksimum olabilirlik (ML)
tahmincisini karsilagtirmisgtir. Bu g
tahmincinin, rassal hata dagilimlarinin
bilinmesi durumunda tutarli ve asimptotik
olarak normal oldugunu ispatlamistir. Ancak,
bu oOzelliklerin hata dagiliminin bilinmedigi
duruma karst duyarli oldugunu gesitli
simiilasyon senaryolari ile belirlemistir (19).

Bu calisma sonucunda, 6rneklem biiyiikligi
sabit tutuldugunda, Tobit en biiyiik olabilirlik
yontemi en kiiclik hata kareler ortalama
degerlerine sahiptir ve Heckman iki asamali
tahmin yontemi bu yontemi takip etmektedir.
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Omeklem  biiyiikliigii  artttkca  baslangic
parametre degerlerine deneysel ortalamalarin

oldukca 1iyi yakinsadigt ve hata Kkareler
ortalama  degerlerinin  giderek  azaldig1
bilinmektedir.

Tobit en biiylik olabilirlik yontemi, érneklem
bliyiikliigli ¢ok kii¢iik oldugunda bile Probit en
biiyiik olabilirlik yontemi ve Heckman iki
asamali tahmin yOntemine goére parametreleri
tahmin etmede en iyi yontemdir.

Optimizasyon tekniklerinin yakinsama oranlari
incelen-diginde, en iyi performans gosteren
optimizasyon teknigi Quasi Newton’dur (QN).
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Heckman iki asamali tahmin yOnteminde
orneklem biytkligi arttikca Nelder Mead
Simplex (NM) optimizasyon tekniginin
yakinsama oranlar1 giderek azalmistir. Bu
durum, parametre tahminlerinin hata kareler
ortalama degerlerini artirmistir. Nelder Mead
Simplex (NM) optimizasyon teknigini, sirast
ile Trust Region (TR) ve Newton Raphson
Ridging (NRR) teknikleri takip etmektedir.
Heckman iki asamali tahmin yontemi tercih
edildiginde bu optimizasyon tekniklerinin
kullanilmamas1 onerilmektedir.
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